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Zbiér testowy

e Niech c?(x; L) oznacza klasyfikator skonstruowany za pomoca

préby uczacej L.
o Zatézmy, ze btad klasyfikacji bedziemy okresla¢ jako
prawdopodobienstwo zaistnienia btednej klasyfikacji.

&= e(d) = Pr(e(X) # Y|Ln).

e Jezeli istnieje niezalezna préba testowa
Tm = {(X3, Y]), ..., (XL, YE)} mozemy estymowaé btad
klasyfikatora jako

o= 21 (3(x0) £ )
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Alternatywne metody testowania

e Estymacja btedu na podstawie zbioru testowego 7,
niezaleznego od prébki uczacej L, jest najlepszym mozliwym
podejéciem.

e Jednakze czasami, ze wzgledu na rozmiar danych lub ich
specyficzny charakter, nie dysponujemy niezaleznym zbiorem
testowym.

e Alternatywne metody testowania [Krzysko et al., 2008]

Metoda ponownego podstawienia.
Metoda sprawdzenia krzyzowego.
Metoda Jackknife.

Metoda préb bootstrapowych.
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Metoda ponownego podstawiania

Naturalng oceng poziomu btedu jest wartos¢ estymatora
ponownego podstawienia (redystrybucji) resubstitution
estimator.

Wyliczamy btad dla zbioru uczacego, ktéry stuzy tez za zbidr
testowy
18 N
k=" 1 (d (X5 L) # ;) -
j=1
e Poniewaz préba uczaca jest tez préba testowa estymator ten
jest obcigzony i zaniza rzeczywista wartos¢ btedu.
Metoda moze tez prowadzi¢ do przeuczenia klasyfikatora, czyli
do utraty zdolnosci generalizacji regut klasyfikacyjnych.

dr inz. Marcin Luckner mluckner@mini.pw.edu.pl Wersja 1.1 5 marca 2021 6 /33



Testowanie
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Podziat préby

e Mozemy podzieli¢ prébe £, na dwa podzbiory uczacy i
testowy.

e Metoda podziatu préby (holdout method) powoduje jednak,
ze klasyfikator d bedzie uczony tylko na czesci danych i moze
skutkowac zanizeniem estymacji btedu.

e Rozwigzaniem jest zastosowanie sprawdzenia krzyzowego
(cross-validation), ktéry stosuje wielokrotny podziat préby do
estymacji btedu.
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Metoda sprawdzania krzyzowego

e Oznaczmy przez Eg,_j) prébe uczaca L, z ktérej usunieto
obserwacje Z; = (X;; Y)).

e Klasyfikator tworzymy na zbiorze [,gfj) a nastepnie testuje na
jednej obserwacji Z;.

o 7 powyzszego powodu metode nazywa sie tez
leave-one-out LOO.

e Operacje powtarza si¢ n razy, dla kazdej obserwacji Z; z

osobna.

e Estymator przybiera postaé

écy = ;I:’i / (dA (Xj;ﬁg_j)) + YJ) .
j=1
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Ograniczenia sprawdzania krzyzowego

e Ze wzgledu na testowanie budowanych klasyfikatoréw na
pojedynczej obserwacji, powstaty estymator ma duza
wariancje.

e Ponadto wymaga konstrukcji n klasyfikatoréw co moze by¢
zbyt kosztownym podejsciem przy analizie wiekszych zbioréw
danych lub przy stosowaniu dtugotrwatych metod uczacych.

e Rozwigzaniem problemu jest v-krokowa metoda metoda
sprawdzania krzyzowego v-fold cross-validation method.
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Metoda v-krokowego sprawdzania krzyzowego

Proba uczaca L, jest dzielona na v losowych prébek.

v — 1 prébek tworzy prébe uczaca, a jedna prébe testows.

Operacje budowy klasyfikatora powtarza sie v razy.

Estymator przybiera postaé

gdzie

o £V £ jest losowym podzbiorem préby £, na
réwnoliczne zbiory.
o £ =L\ dlai=1,2,...,v
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Omowienie v-krokowego sprawdzania krzyzowego

e Metoda v-krokowego sprawdzania krzyzowego daje mniejsze
obciazenie btedu niz metoda podziatu na préby i wymaga
mniejszej liczby klasyfikatoréw niz metoda sprawdzania
krzyzowego o ile v < n.

e W zagadnieniu estymacji aktualnego poziomu btedu zalecane
jest dobranie wartosci v = 10 [Webb, 2003].

e W celu praktycznego wykorzystania oceny modeli wybieramy
sposrod stworzonych klasyfikatoréw ten o najmniejszym
btedzie.
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Metoda préb bootstrapowych

e Préba bootstrapowa nazywamy prébe n elementowa, pobrang
z n elementowej prébki, za pomoca n krotnego losowania ze
zwracaniem.item W tak zbudowanej prébie znajduje sie okoto
63 procent obserwacji.

e Pozostate dane moga postuzy¢ jako zbidr testowy.

e Dodatkowo istnieje szereg estymatoréow btedu dla metody préb
bootstrapowych.
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Estymator btedu préb bootstrapowych

e Dla ciagu B préb bootstrapowych £:1, £2 ... £*B mozemy
wyliczy¢ btad jako btad ponownego podstawienia plus
obcigzenie elementéw nieujetych w prébce

_eR+—ZZ/( (% £ # ;)

b=1j=1

“Emr X AL 2 v))

e Mozemy tez ograniczy¢ sie do elementéw spoza probki
1 & (Zig o)1 (d (X B # Y))
652 = E Z

Pt jo11(Zj ¢ L3P)
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Modyfikacje estymatoréw

e Na podstawie poprzednich estymatoréw, ktére stosowaty
metode sprawdzania krzyzowego dla préb bootstrapowych,
mozemy wyprowadzi¢ nowe estymatory.

e Pamietajac, ze z prawdopodobienstwem okoto 37% nie
wylosujemy danej obserwacji do prébki stosujemy

8632 = .3688r + 63285,

e Alternatywnie

€632+ = (1 —w)ér + wég,
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Parametry estymatora €43

e Estymator 4324 jest parametryzowany wyrazeniem w

0632
~ 1-0.368R’
e gdzie
1, jezeli v < ég,,
R = ejZ:éR , jezeli v, ég, > ég,
0, w p.p.
e dla parametru
1 ~ ~
= LY (a0 )
j=1k=1
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Jackknife

e Jackknife jest technika prébkowania , wczedniejsza niz metoda
préb bootstrapowych, pozwalajaca na estymacje
obciazenia [Washington, 2005].

e Estymacja parametru odbywa sie poprzez systematyczne
usuwanie obserwacji ze zboru i obliczanie estymacji, a
nastepnie usrednienie wynikéw.

e Dla n elementowej probki, estymacja jackknife jest wyliczana
na podstawie usrednienia estymacji dla kazdej prébki
o rozmiarze n — 1.
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Estymator Jackknife

e Estymator parametru metoda jackknife mozna uzyskaé
poprzez estymacje parametru dla kazdej probki powstatej z
usuniecia i-tej obserwacji.

e Chcac oszacowad $rednig wartos¢ zmiennej x wyliczamy
$rednig dla kazdej prébki bez i-tej obserwacji

x,:n_l Z Xj, i=1,...,n.

J=1j#i

e Nastepnie usredniamy uzyskane estymatory, aby uzyskac
estymacje dla catego zbioru

:\'—'

%
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Estymacja btedu metoda Jackknife

e Technika jackknife moze by¢ uzyta do estymacji obcigzenia
estymatora wyliczanego dla catej prébki.
o Mozemy wyliczy¢
N 1,
&) =2 &0
i=1
gdzie &y jest btedem wyliczonym dla zbioru ££"') jak w
metodzie LOO, a & jest estymatorem usredniajacym te
szacowania.

e Obciazenie estymatora dla catej prébki é wyliczamy jako

bias(e) = (n — 1)(&.) — &)

e To pozwala estymowac btad jako
éjack =é— Ea\s(e) = né — (n — 1)@()
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Poréwnanie estymatoréow

e Przeprowadzono poréwnanie metod estymacji btedu na
wygenerowanych danych [Krzysko et al., 2008].

e Dla dwéch klas wygenerowano po 100, 200, 500 i 1000
przyktaddw.

e Wyniki dziatania estymatoréw poréwnano z wynikiem na
prébie testowej sktadajacej sie z 100 tysiecy elementédw.

e Wyniki uzyskane na zbiorze testowym potraktujemy jako
wyniki referencyjne.
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Wyniki poréwnania estymatoréw

Testowanie Bootstrap
eRrR eCV  ~ elOCV * learning 4 cross-validation
tpe el —eBl ~eB2  famy ® jackknie + booistrap
632 — o632+ — eT = testing

20 500 750 1000

Rysunek 1: Poréwnanie estymatoréw
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zanizaja wartos¢ btedu
(prébka jest zbyt mata).
Estymator ponownego
podstawienia zawsze

powoduje niedoszacowanie.

Metody bootstrapowe daja
WyZzsze oszacowania niz
metody sprawdzenia
krzyzowego.
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Ograniczenia estymatoréw

e Metody sprawdzania krzyzowego sg szeroko stosowane do
porownywania klasyfikatorow. Jednakze nalezy pamietaé, ze
opieraja sie one na doborze podzbioréw zbioru uczacego
(podobnie jak metody bootstrapowe).

e 7/ tego tez powodu nie nalezy ich uzywac w sytuacji, gdy
klasyfikator bedzie uzywany na wyraznie innych danych niz
dane uczace.

e Dotyczy to w szczegdlnosci analizy danych zmiennych w
czasie. W takim wypadku powinnismy wyodrebniaé zbiér
testowy.
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Wzmacnianie klasyfikatorow

e Prébkowanie stosowane przez bootstrap moze zostaé
wykorzystane do wzmacniania klasyfikatoréw.

e Algorytm bagging jest metoda redukcji zmiennosci (wariancji)
klasyfikatoréw).

e Algorytm boosting redukuje wariancje i obcigzenie
klasyfikatoréw.

e Metody s3 stosowane do wzmacnianie klasyfikatoréow o niskiej
stabilnosci.
e drzewa decyzyjne, sieci neuronowe.
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Algorytm bagging

1. Dlab=1,2,...,B:
1.1 Pobierz prébe bootstrapowa L£:? z préby L,,.
1.2 Konstruuj klasyfikator dj, dla préby bootstrapowej £*°

2. Klasyfikuj obserwacje x wg reguty
B

d X) = arg max 1 (dy(x) = k).
magn(x) = argmax 31 (ds(x) = k)
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Uwagi do algorytmu bagging

e Metoda wybiera koncowy wynik na drodze gtosowania.

e Poniewaz okoto 37 procent elementéw nie byto uzytych do
budowy klasyfikatoréw to moga one postuzy¢ jako zbidr
walidacyjny.

e Wyniki uzyskane na zbiorze walidacyjnym stuza do budowy
wazonej wersji algorytmu w ktérym lepsze klasyfikatory maja
wyzszg wage gltoséw
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Wazony algorytm bagging

1. Dlab=1,2,...,B:

1.1 Pobierz prébe bootstrapowa L:? z préby L,.

1.2 Konstruuj klasyfikator dj, dla préby bootstrapowej Lxb
1.3 Oblicz

w(b) — Sz ¢ £32)1(ds = y)]
Zle I(z; & L3P)

2. Normalizuj w(P) = w(b) /578 w(k)

3. Klasyfikuj obserwacje x wg reguty

B

d X) = arg max w® (dy(x) = k).
Bagl( ) 1§k<K bZ::l ( b(x) )

dr inz. Marcin Luckner mluckner@mini.pw.edu.pl Wersja 1.1 5 marca 2021 25 /33



Wzmacnianie
O000e00000

Idea algorytmu boosting

e Algorytm bagging losuje elementy do zbioru uczacego z
rozktadu jednostajnego.

e Algorytm boosting proponuje modyfikowaé dynamicznie wagi
obserwacji tak aby zwieksza¢ prawdopodobienstwo wybrania
zle rozpoznane elementéw do zbioru uczacego.

e Algorytm wprowadza tez metode oceny poszczegdlnych
klasyfikatoréw stosowang przy wyliczaniu koincowej klasyfikacji.

e Klasyczna implementacja algorytmu boostingu jest algorytm
AdaBoost.
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Algorytm AdaBoost |

1. Ustal wektor wag wlw ( =1/nj=1,2,.
2. Dlab=1,2,...,B:
2.1 Pobierz prébe bootstrapowa L*? z préby £, wedtug rozktadu
Pr(z € L:b) = Wj(b) Aj=1,2,....n
2.2 Konstruuj klasyfikator 31, dla préby bootstrapowej L£*P
2.3 Oblicz & =77, w W(b ) gdzie

(o) _ 1, jezel d(x) # y;,
J 0, w p.p.

2.4 Jezeli &, € (0,0.5), oblicz 3, = 1%
Y=1/nj=1,2,...,nikrok 2.1.
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Algorytm AdaBoost Il
2.5 Aktualizuj wagi
b) 1(6)
w-
W= ffj) =12
Siaw; By
3. Klasyfikuj obserwacje x wg reguty
dagap(x) = arg maxz [In ( ) / (c?b(x) = k)} .
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Uwagi do algorytmu Adaboost

e Algorytm AdaBoost oryginalnie zostat stworzony do
klasyfikacji dwéch klas.

e Istnieja jednak algorytmy boostingu dedykowane do réznych
zadan.
e Miedzy innymi:
o Klasyfikacja wieloklasowa,
e XGBoost [Chen and Guestrin, 2016].
o Regresja.
e MART [Friedman, 2000].
e Zbiory niezrbwnowazone.
e RUSBoost [Seiffert et al., 2010].
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Poréwnanie algorytméw wzmacniania

e W zadaniu lokalizacji telefonu komérkowego na podstawie sity
sygnatu sieci GSM poréwnano rézne algorytmy
wzmacniania [Gérak et al., 2016].

e Testy byty przeprowadzane w wielopietrowym budynku.

e Oddzielnie rozwazano btad poprawnego rozpoznania pietra i
btad potozenia liczony w ptaszczyZznie poziome;.
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Wyniki lokalizacji

Method Accuracy Average error
[%] [floor] - -

‘AdaBoost 33 150 i Mean Median 80th percentile
Bagging Classification 56 083 LS Boosting 10.22 9.15 14.75

. . Bagging 8.15 6.76 12.16
Bagging Regression 43 0.81
Least Squares Boosting 29 107 . . .

Rysunek 3: Lokalizacja pozioma,

Rysunek 2: Rozpoznanie pigtra btad w metrach [Gérak et al., 2016]

[Gérak et al., 2016]
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